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ABSTRACT 

 

This thesis is concerned with the development of an Advanced Driver Assistance System 

(ADAS) that informs drivers about the safety instructions deciphered from the road signs on 

the signposts to prevent untoward incidents. To this end, two pipelines with the first comprising 

the road sign detection and classification modules (called DC-based the second comprising an 

additional tracking module (called DTC-based) are attempted in this thesis with a view to 

making them functionally effective and computationally inexpensive.  

A Color-Based Detector (CBD) is chosen for the detection of road signs, which utilizes the 

information theoretic threshold condition for localization, the normalized RGB features, the 

histogram of gradients (HOG), and a Support Vector Machine (SVM) for the detection of road 

signs, and a two-stage multiscale Convolutional Neural Network (CNN) model for the 

classification. This CBD is shown to have the best recall and speed. A preliminary study has 

been conducted to address the hazardous conditions, such as rainy and poorly-lit world scenes, 

using the sigmoid-based enhancement operator.  

To reduce the false positives, a Tracking Framework (TF) is developed based on the 

Intersection over Union (IoU) and the correlation coefficient (CC). This TF, assisted by CC, 

tracks the road signs across frames using a sliding window approach that aids in locating the 

road signs missed by the detector. Alternatively, two learning-based trackers named Particle 

competitive cooperative learning model (PCCLM) based tracker using the existing CCLM and 

Particle self-learning model (PSLM) based tracker using the new SLM are developed.  For road 

sign tracking, both PCCLM and PSLM trackers were found to perform better than the well-

known Kalman filter.  

For the classification of the detected and tracked road signs, the above CNN model is utilized, 

and an experimental rejection threshold reduces the false positives. To take account of the 

uncertainty in the road signs, feature maps from appropriate layers of the deep learning neural 

network architectures are converted into the deep hesitancy features, classified by SVM. Three 

variants of the Hanman transform (HT) classifier, of which the fast and faster variants operate 

by delinking the training feature vectors from the test feature vectors, are also developed to 

deal with the uncertainty in the feature values and to reduce the computational complexity. In 

this, the HT called a criterion function works on the t-normed error vectors between the training 

feature vectors of each class and a test feature vector to identify the class label of the test 

sample. The proposed Detection Classification (DC) and Detection-Tracking-Classification 

(DTC) based two pipelines are compared on different datasets with the created pipelines using 

the literature tools and are shown to outperform them.  

Some of the noteworthy contributions of the thesis include: i) formulation of new detectors 

based on the normalized RGB features and the HOG features, ii) development of the 

incremental hesitancy features using the pervasive membership function concept that accounts 

for the deficiency in the fuzzy modelling, iii) proposition of the correlation coefficient based 

TF, iv) development of two learning-based trackers, and v) the design of both the fast and faster 

Hanman transform classifiers aimed at speeding up the classification of the confirmed road 

signs. 
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साराांश (Abstract) 

यह शोध-प्रबांध एक उन्नत चालक सहायता प्रणाली (Advanced Driver Assistance System—ADAS) 

के विकास से सांबांवधत है, जो वाहन चालक को साइनपोस्ट पर उपलब्ध सड़क संकेत  ं(road signs) 

से प्राप्त सुरक्षा ननरे्दश  ंकी व्याख्या कर उन्हें सूवित करती है, तावक अवांनित/रु्दर्घटनाजन्य र्टनाओ ं

को रोका जा सके। इस उदे्दश्य हेतु, इस शोध-प्रबांध में दो पाइपलाइनो ां का प्रयास वकया गया है—

पहली में सड़क संकेत पहचान (detection) तथा वर्गीकरण (classification) मॉडू्यल सम्मिवलत हैं 

(वजसे DC आधाररत कहा गया है), जबवक दूसरी में एक अवतररक्त टर ैनकंर्ग (tracking) मॉडू्यल भी 

सम्मिवलत है (वजसे DTC आधाररत कहा गया है)—तावक ये दोनो ां कायाघत्मक रूप से प्रभावी तथा 

र्गणनात्मक रूप से कम खचीली बन सकें । सड़क सांकेतो ां की पहिान के वलए कलर-बेस्ड वडटेक्टर 

(Color-Based Detector) (CBD) को िुना गया है, जो सूचना-सैद्ांनतक (information theoretic) 

थे्रशह ल्ड कंडीशन के माध्यम से लोकेलाइजेशन करता है, तथा नॉममलाइज़्ड आरजीबी फीिसम 

(normalized RGB features), नहस्ट ग्राम ऑफ गे्रनडएंट्स (Histogram of Gradients) (HOG) और 

सपोटम िेक्टर मशीन (Support Vector Machine) (SVM)  का उपयोग करके सड़क सांकेतो ां की 

पहिान करता है; साथ ही िगीकरण के वलए टू-से्टज मल्टीसे्कल कन्वोलू्यशनल नू्यरल नेटिकम  

(two-stage multiscale Convolutional Neural Network) (CNN) मॉडल का प्रयोग वकया गया 

है। यह CBD उच्चतम ररकॉल और तेज़ र्गनत प्रदवशमत करता है। इसके अवतररक्त, िर्ाम तथा कम-

रोशनी (poor-lit) जैसी हाननकारक पररस्थिनतय  ं को सांबोवधत करने हेतु वसग्मॉइड-आधाररत 

एन्हाांसमेंट ऑपरेटर (sigmoid-based enhancement operator)  के उपयोग पर एक प्रारां वभक 

अध्ययन वकया गया है। फॉल्स पॉव़िवटव्स (false positives)  को कम करने के वलए इांटरसेक्शन 

ओिर यूवनयन (Intersection over Union) (IoU) तथा कोररलेशन कोएवफवशएां ट (correlation 

coefficient) (CC)  पर आधाररत एक टर ैवकां ग फे्रमिकम  (Tracking Framework) (TF)  विकवसत 

वकया गया है। यह TF CC की सहायता से स्लाइवडांग विांडो अप्रोि (sliding window approach)  

का उपयोग करते हुए फे्रमो ां के बीि सड़क सांकेतो ां को टर ैक करता है, वजससे वडटेक्टर द्वारा छूटे 

हुए सड़क सांकेतो ां को भी लोकेट करने में सहायता वमलती है। िैकम्मिक रूप से, दो learning-

based trackers—(i) पावटमकल कम्पटीवटि कोऑपरेवटि लवनिंग मॉडल (Particle competitive 

cooperative learning model) (PCCLM)  आधाररत टर ैकर (जो existing सीसीएलएम (CCLM)  

का उपयोग करता है) तथा (ii) पावटमकल सेल्फ-लवनिंग मॉडल (Particle self-learning model) 

(PSLM) आधाररत टर ैकर (जो नए एसएलएम (SLM)  का उपयोग करता है)—भी विकवसत वकए 

गए हैं। सड़क सांकेत टर ैवकां ग के वलए, पीसीसीएलएम (PCCLM) और पीएसएलएम (PSLM)  दोनो ां 

टर ैकसम का प्रदशमन विख्यात कालमैन व़िल्टर (Kalman filter) की तुलना में बेहतर पाया गया है। 

पहिाने गए तथा टर ैक वकए गए सड़क सांकेतो ां के िगीकरण के वलए उपयुमक्त सीएनएन मॉडल 

(CNN model)  का उपयोग वकया गया है और एक प्रायोवगक ररजेक्शन थे्रशहोल्ड (experimental 

rejection threshold)  द्वारा फॉल्स पॉव़िवटव्स (false positives) को कम वकया गया है। सड़क 

सांकेतो ां में उपम्मित अनननितता (uncertainty) को ध्यान में रखते हुए, डीप लवनिंग नू्यरल नेटिकम  

आवकम टेक्चसम की उपयुक्त लेयसम से प्राप्त फीिर मैप्स (feature maps) को डीप हेव़िटेन्सी फीिसम 

(deep hesitancy features) में पररिवतमत वकया गया है, वजनका िगीकरण एसिीएम (SVM) द्वारा 

वकया जाता है। इसके अवतररक्त, हनमन टर ाांसफॉमम (Hanman transform) (HT) क्लावस़िायर 

(classifier)  के तीन िैररएां ट विकवसत वकए गए हैं, वजनमें फास्ट (fast) तथा फास्टर (faster) 

िैररएां ट्स टर ेननंर्ग फीचर वेक्टसघ (training feature vectors) को टेस्ट फीचर वेक्टर (test feature vector) 

से डीनलंक (delink) करके अवनवित फीचर वैलू्यज़ (feature values) को सांभालने और संर्गणनात्मक 

जनटलता (computational complexity) घटाने में सहायक होते हैं। इसमें, क्राइटेररयन फंक्शन 

(criterion function) के रूप में एचटी (HT), प्रते्यक क्लास (class) के टर ेननंर्ग फीचर वेक्टसघ (training 
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feature vectors) और टेस्ट फीचर वेक्टर (test feature vector) के बीि बने टी-नॉर्मडघ एरर वेक्टसघ (t-

normed error vectors) पर कायम करके टेस्ट सैंपल (test sample) का क्लास लेबल (class label) 

वनधामररत करता है। प्रस्तावित नडटेक्शन–क्लानसनफकेशन (Detection–Classification) (DC) तथा 

नडटेक्शन–टर ैनकंर्ग–क्लानसनफकेशन (Detection–Tracking–Classification) (DTC) आधाररत दोनो ां 

पाइपलाइनो ां की तुलना विवभन्न डेटासेट्स (datasets) पर सावहत्य (literature) में उपलब्ध टूल्स 

(tools) तथा वनवममत बेसलाइन पाइपलाइन्स (baseline pipelines) के साथ की गई है, और पररणामो ां 

से यह वसद्ध हुआ है वक प्रस्तावित पाइपलाइनें उनसे बेहतर प्रदशमन करती हैं। इस शोध-प्रबांध के 

कुछ महत्वपूणम योगदान वनम्नवलम्मखत हैं: i) नॉममलाइज़्ड आरजीबी फीिसम (normalized RGB 

features) तथा हॉग फीिसम (HOG features) पर आधाररत नए वडटेक्टसम (detectors) का वनमामण, 

ii) परिेवसि मेम्बरवशप फां क्शन (pervasive membership function) की अिधारणा का उपयोग 

करते हुए इम्मरिमेंटल हेव़िटेन्सी फीिसम (incremental hesitancy features) का विकास, जो फ़िी 

मॉडवलांग (fuzzy modelling) की कमी को सांबोवधत करता है, iii) कोररलेशन कोएवफवशएां ट 

(correlation coefficient) (CC) धाररत टीएफ (TF) का प्रस्ताि, iv) दो लवनिंग-बेस्ड टर ैकसम 

(learning-based trackers) का विकास, तथा v) पुवि वकए गए सड़क सांकेतो ां के िगीकरण को 

ते़ि करने हेतु फास्ट (fast) तथा फास्टर (faster) हनमन टर ाांसफॉमम क्लावस़िायसम (Hanman 

transform classifiers) का वड़िाइन। 
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